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囲碁における勾配法を用いた確率関数の学習

松 井 利 樹†1 野 口 陽 来†2

土 井 祐 紀†2 橋 本 剛†3

囲碁の指し手を評価するには膨大な数の特徴とそれらの複雑な関係を考慮する必要
がある．人手によるパラメータの調整はほぼ不可能であり機械学習が唯一の現実的な
アプローチである．本稿ではコンピュータ将棋において評価関数の学習に用いられて
いる勾配法をコンピュータ囲碁に応用する．将棋の評価関数と囲碁の評価関数では求
められるものが異なる．将棋では手が正しく順序付けられれば十分であるが，囲碁で
はモンテカルロシミュレーションの確率分布を生成するため，比率も適切でなくては
ならない．本稿では異なる 2つの誤差関数を設計することでこの問題を解決している．
ベンチマークとして Bradley-Terry モデルと Elo レーティングモデルを用いた学習
手法（これは世界最強の囲碁プログラムの 1 つ Crazy Stone で用いられている）と
比較した結果，大きな性能向上を確認できた．

A Gradient Method for the Evaluation Function
in the Game of Go

Toshiki Matsui,†1 Haruki Noguchi,†2 Yuki Doi†2

and Tuyoshi Hashimoto†3

To evaluate moves in the game of Go, a large number of features and their
complicated relationships have to be considered. These features are nearly
impossible to be optimized by hand so machine learning is one method. We
apply a gradient method which is used in computer Shogi for learning of the
evaluation function. Evaluation function for Shogi and Go have different char-
acteristics. In Shogi, it is enough to be able to order moves correctly for use in
alphabeta. While in Go, moves require proper score in order to generate a prob-
ability distribution for use in Monte-Carlo simulation. We solve this problem
by designing two error functions. We compare our method to Bradley-Terry
and Elo-Rating model that are used in Crazy Stone, which is one of the best
program in the world. Experimental results show that our method produces a
stronger Go player.

1. は じ め に

ゲームにおける機械学習の多くのターゲットは評価関数の自動調整にある．古くはバック

ギャモン1) やオセロ2) などに学習が応用され一定の成果を出している．しかし将棋や囲碁

などの難しいゲームでは複雑な局面をうまく学習することは困難であった．そのため大部

分のゲームで評価関数はプログラマの手で設計するのがつねであった．そのような状況下

で 2005年に世界コンピュータ将棋選手権において，局面評価関数を強化学習によって調整

された Bonanzaが優勝し，将棋の強化学習の走りとなった3)．またコンピュータ囲碁でも

『Computing Elo Ratings of Move Patterns in the Game of Go』4)によってBradley-Terry

モデルと Elo レーティングの概念を用いた学習手法（以後，Elo レーティングモデルと呼

ぶ）が考案され，囲碁における確率関数の自動調整を実現している．彼によって作られた

Crazy Stoneは現在世界最強の囲碁プログラムの 1つとなっている．彼らの活躍によって

将棋や囲碁などの難しいゲームにおいても強化学習がきわめて有効であることが示された．

モンテカルロ囲碁の誕生以来，囲碁は現在大きな盛り上がりを見せており，今後のさらなる

躍進の原動力として大きな期待をされているのが機械学習である．囲碁ではゲームの特性

上，確率関数の特徴数が膨大になりがちなため手作りによる調整は困難である．そのため機

械学習によるアプローチが考えられるが，優れた学習を実現することは難しい．囲碁の機械

学習で大きな成果をあげたのは前述した Elo レーティングモデルであり，本稿では将棋で

成功した勾配法によるアプローチを使って Eloレーティングモデルを上回る学習システム

の構築を目指す．

2. 関 連 研 究

モンテカルロ囲碁における確率関数の学習の最も単純なアプローチは，ノビやトリなどの

各特徴が選ばれる頻度を棋譜から測る方法である5)．ある特徴が打たれた回数をその出現回

数で割り評価値とする手法である．この手法の大きな弱点は着手以外の手を学習に生かせ

†1 株式会社 KDDI 研究所
KDDI R&D Laboratories Inc.

†2 北陸先端科学技術大学院大学情報科学研究科
School of Information Science, Japan Advanced Institute of Science and Technology

†3 松江工業高等専門学校情報工学科
Department of Information Engineering, Matsue College of Technology

2031 c© 2010 Information Processing Society of Japan



2032 囲碁における勾配法を用いた確率関数の学習

ないので各特徴の強さをうまく調整できない点にある．Sternらは，着手以外の手を学習に

取り入れる問題を扱っている6)．このモデルでは各特徴の強さを精度良く計算できる．しか

しこのアプローチの弱点は，評価に必要な数が特徴の個数につれて指数関数的に増えるた

め，特徴の個数に大きな制約がかかることにある．そこで登場したのが，Bradley-Terryモ

デル7) と Eloレーティング8) のアルゴリズムを組み合わせた手法である4)．この手法は着

手以外の手を学習に組み込むことができ，特徴の数に対して計算コスト，使用するメモリ量

は健全であり，囲碁のような大規模な非線形計画問題に対して有効で，現在のコンピュータ

囲碁に広く用いられている．また，コンピュータ将棋では保木による強いプレイヤと同一の

指し手を選択する局面評価関数の発見を目指し，勾配法を用いて学習を行う手法が提案され

た3)．この手法はコンピュータ将棋に大きな影響を与え，その強さを大きく向上させた．

2.1 Bradley-Terryモデルと Eloレーティングモデル

Bradley-Terry モデルは勝敗を予測するモデルである．あるプレイヤ i（1 ≤ i ≤ n）が

γi という正の値（レーティング）を持つとすると，n人のプレイヤの中で iが勝利する確率

は，下記のように表せる．

P (i) =
γi∑n

j=1
γi

(1)

複数プレイヤによるチームでの試合は，チームの強さをチームを組むメンバの強さ γi の

積とすることで，扱うことができる．プレイヤ 1，2，3，4，5，6が存在し，1-2-3，4-5，6

という 3つのチームを組むとき，チーム 4-5が試合に勝つ確率は，下記のように表せる．

P (4-5) =
γ4γ5

γ1γ2γ3 + γ4γ5 + γ6
(2)

一般的には，γi を 400 log10 γi と変換したものを Eloレーティングと呼ぶ．この Eloレー

ティングを minorization-maximization アルゴリズムを使って最適な値を求めることで学

習を実現している．

2.2 保木の手法

保木の手法では，以下の目的関数 Jx(S)を最小化するパラメータベクトル xを反復学習に

より求める．誤差汎化関数 T (x)には適当なスケーリングを施したシグモイド関数を用いる．

Jx(S) =

S∑
s=1

M∑
m=1

T [fx(pleaf
s,m) − fx(pleaf

s,0 )] + Φx (3)

ここで，S はサンプル局面の集合であり，M はサンプル局面 ps から選択できる手の集合で

ある．ある局面 ps から選択された手mによって遷移した局面 ps,m から探索を行い，評価

関数 fx によって推定された最善局面のスコア fx(pleaf
s,m)を訓練データとし，十分に強いプ

レイヤによって選択された手（m = 0）から探索を行い評価関数 fx によって推定された最

善局面のスコア fx(pleaf
s,m)を教師信号とする．また過学習を避けるために駒の価値に基づい

た拘束条件 Φx を付与することで，学習を安定化している．この数式に関する詳しい説明は

3.2.1項で行う．

3. 既存手法を用いた学習の設計

本研究では，将棋における局面評価関数の学習として設計された保木の手法をモンテカル

ロ囲碁における局面遷移確率の学習に適用し，Eloレーティングを超える性能を持った機械

学習アルゴリズムの構築を目指す．保木の手法は，将棋の局面評価関数の学習を目指した設

計となっており，モンテカルロ囲碁で適用する場合は課題がいくつか残る．4章ではそれら

の課題を整理し，課題の解決方法を提案する．

3.1 Bradley-Terryモデルによる確率関数の設計

モンテカルロ囲碁では局面評価にモンテカルロ法を利用するため，局面評価関数は必要な

い．代わりに評価関数は手を評価するために用いられる．ここでは文献 9)と同様に，手の

評価値から木探索中での枝刈りやプレイアウト中での確率分布の生成を行う．局面評価関数

は線形和で与えられることが多いが，モンテカルロ囲碁では確率を表現するため積の形がよ

く採用される．確率を表現するうえで積の方が優れている要因として評価値が非負であるこ

とと，加減算と比べて乗算の方が評価の強弱をつけやすい点があげられる．ある手 pが与え

られたときの評価関数 γ(p)は以下のように定義される．

γx(p) =

K∏
k

lk(p) (4)

ある手 pが与えられたとき，特徴があるかないか判定する特徴関数 lk(p)は以下のように

定義される．

lk(p) :=

{
xk （特徴がある）

1 （特徴がない）
(5)

パラメータベクトルである xは以下のように表記される．

x := [x1, · · · , xK ]T (xn > 0, n ∈ K) (6)
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ある局面からある手 pi が打たれる確率を求める確率関数 fx(pi)は Bradley-Terryモデル

にならって，以下のように定義される．

fx(pi) =
γx(pi)∑M

m=0
γx(pm)

(7)

3.2 保木の手法を囲碁に適用

ここでは保木の手法を囲碁に適用し，勾配法を使った教師あり学習の設計を行う．多くの

ゲームで十分強いプレイヤの棋譜を集めることは容易ではないが，囲碁ではサンプル数は十

分に確保できる．

3.2.1 誤 差 関 数

保木の手法と同じく本手法でも棋譜中で選択された手はその局面で選ばれなかったどの手

よりも価値が高いとして，棋譜中で選択された手の確率を最大化することを考える．棋譜サ

ンプル中のある局面 ps でプレイヤが選択した手 ps,0 を教師信号とし，教師信号以外のすべ

ての手 ps,m を訓練集合として，誤差関数 Jx(S)は以下のように定義する．

Jx(S) =

S∑
s=1

M∑
m=1

T [fx(ps,m) − fx(ps,0)] + Φx (8)

T [x] = sig(x) =
1

1 + e−ηx
(9)

Sはサンプル局面の集合であり，M はサンプル局面 psから選択できる手の集合である．保木

の手法と異なる点として，評価関数 fx(p)に局面評価関数を使うのではなく Bradley-Terry

モデルにならって定義された確率関数を使うこと，局面の探索を行わないこと，拘束条件式

が異なることがあげられる．誤差を定量化する誤差汎化関数 T [·]については保木の手法と
同じくシグモイド関数を用いる．拘束条件 Φx については 4.2節で説明する．

4. 既存手法の課題と対策

棋譜からは「強いプレイヤが選択した手」の情報が得られるため，棋譜で選択された手を

教師信号と見なし，その他の手を教師信号よりも小さくするという学習が行われる．これに

より，教師信号の評価を最大化する確率関数の発見が可能になる．しかし，優れた確率関数

の設計には教師信号の評価を最大化するだけでは十分でなく，各特徴の強さを精度良く計算

する必要がある．Eloレーティングモデルはレーティングの概念により，各特徴の強さを評

価している．また保木の手法は，将棋において重要な特徴である駒の価値を利用して各特徴

の強さを評価している．しかし，囲碁では将棋における駒の価値のような絶対的価値を持つ

特徴は知られておらず，保木の手法を使って特徴の強さを調整することは困難である．本稿

ではより汎用的な方法で特徴の強さを調整する手法を 4.1節で提案する．また，パラメータ

へ付与する拘束条件を 4.2節で提案し，パラメータの更新方法も 4.3節で提案する．これら

を実現することにより優れた学習の実現を目指す．

4.1 パラメータの調整

どのような指標で特徴の強さを調整するかが最も重要な要素となる．様々な実験を重ねた

結果，確率関数によって n位と判断された手が棋譜上の手に一致する割合（一致率）を基

準に特徴の強さを調整すると，高いレーティングを得ることができたため，一致率を基準と

してパラメータの調整を行う方針をとる．一致率を基準に調整を行うことで，棋譜との一致

度が高い場合は各手に大きなバイアスを与え，逆に棋譜との一致度が悪い場合は，各手の確

率は一様に近くなる．これは予測性能から各手に与えるバイアスを制御しようとする試みで

あり，人間の感覚的にも妥当なアプローチであると思われる．

4.1.1 誤 差 関 数

確率関数 f を局面 sのすべての指し手に適用したときに，その大小関係で決定される指し

手mの順位を rankf (s, m)と表す．この順位関数を学習対象のすべての局面に適用し，順

位 r の手が実際に選択される割合である一致率 χ(r)を，次のように定義できる．

χ(r) =
|{ms,0 | s ∈ S, rankf (s, ms,0) = r}|

|S| (10)

ここでms,0 は局面 sで選択された手である．一方，f によって実際に順位 rと判断される

手の平均的な確率 χ′(r)（平均確率）は χ(r)とは異なり，次のように定義できる．

χ′(r) =

∑
s∈S

f(ps,mr )

|S| (11)

ただし mr は rankf (s, mr) = r となる指し手．χ′(r)を χ(r)に近づけるために fx をフィ

ルタリングした関数 fz を導入して誤差関数を次のように定義した．

Lz(S) =

S∑
s=1

M∑
m=1

[fz(ps,m) − χ(rankfx(s, m))]2 (12)

z := [z1, · · · , zK ]T (zn > 0, n ∈ K) (13)

ここで zはパラメータベクトル xをフィルタリングしたものである．これは，たとえば χ(1)

の手が棋譜で選択される確率が 35%のとき，χ(1)の手の確率が平均的に 35%であることを

要求するという意味である．誤差汎化関数には自乗誤差を使用する．
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4.1.2 フィルタの設計

パラメータベクトル xを z へ変換するためにフィルタを設計する必要があるが，このと

き，フィルタの特性として以下の性質を満たさなければならない．

• χ(r)が z，xとも変わらない（順位が保証される）

• 値が正のままである（確率の生成に支障を与えない）
これを実現するには単純にパラメータの各要素を累乗すればよい．評価関数 γ(p)は積であ

るから，上記の条件を満たすことができる．よって z は以下のように定義される．

zk = (xk)ξ (14)

結局，係数である ξ を調整することにより，学習を実現できる．

4.2 パラメータの拘束条件

本手法でも保木の手法と同様に学習を安定させるためにパラメータへ拘束条件を付与する

ことを考える．保木の手法は線形和で表現された評価関数に対して付与するものであること

や，将棋のゲーム特性を考慮して設計されていることもあり，今回の学習に利用することが

できない．そこで，本手法に適した新たな拘束条件を設計することを考える．各パラメータ

が必要以上に基準値となる「1」から離れないような条件をヒューリスティックに設計した．
d

dx
Φ = [φ1, · · · , φk]T (15)

φk = ω ·
(
xk − 1

xk

)
· ρ(k) (16)

出現頻度の高いものは勾配の絶対値が大きいために拘束の影響を受けにくくなるため，サ

ンプルごとの出現回数を考慮して，拘束を与えた．wはペナルティの強さを決める定数であ

り，ρ(k)は全サンプル中 xk が出現した回数を返す関数である．拘束条件を付加すると棋譜

との一致率は減少してしまうが，その代わり学習が安定する．

4.3 パラメータの更新

勾配ベクトルを計算し，勾配方向に従って反復的にパラメータベクトルを更新していくこ

とで値が収束する．確率関数はパラメータベクトルの積で表現されているため，保木の手法

でとられた手法を流用してもまったく収束しなかった．そこで，本手法に適した更新式を設

計することを考える．文献 10)を参考に，以下のように設計した．

xN+1
k =

{
xN

k · (1 + aN
k ) (∂xkJN

x > 0)

xN
k /(1 + aN

k ) (∂xkJN
x < 0)

(17)

aの値は以下のようにステップごとに変化させていく．

tk = ∂xkJN−1
x · ∂xkJN

x (18)

aN+1
k =

{
aN

k · β (tk > 0)

aN
k /α (tk > 0)

(19)

1 < β < α (20)

また，特徴サンプルが非常に少ないものを学習に加えると，不安定になってしまう．そこ

で ρ(k) < λならば，学習は行わず 1にするようにした．λはプログラマが与える定数であ

る．この手法は最急降下法において特徴ごとに刻み幅を持たせたヒューリスティックな手法

である．特徴は前回得られた勾配ベクトルと今回得られた勾配ベクトルの符号の変化によっ

て刻み幅の調整を行うことにある．符合が反転したときに刻み幅を小さくし，符号が等しい

ときに刻み幅を大きくすることで安定して収束する．優れた収束のためには α，β を適当に

設定する必要がある．

5. 特徴の設計

囲碁でよく使われる特徴は，「直前手からの距離」のようなヒストリー，「ノビ」「アタリ」

のような囲碁の重要な分野知識，そして「着手点周辺の石の形」である．囲碁は直前手の近

辺が最善手である確率が非常に高く，直前手からの距離は重要な特徴となっている．文献 4)

を参考に，2つの座標間の距離 dを以下の式で数値化する．

d(δx, δy) = |δx| + |δy| + max (|δx|, |δy|) (21)

以下距離が必要とされる箇所ではこの式を用いる．これから設計する特徴の具体的な数値

を表 1 に掲載する．

I：着手点の座標

天元（盤の中心）と着手点との距離 length で場合分けする．

II：直前手からの距離

直前手と着手点の距離 length で場合分けして計算する．

III：二手前からの距離

二手前の手と着手点の距離 length で場合分けして計算する．

IV：ノビに関する特徴

ここでいうノビとはアタリになっている連だけを指すのではない．隣接する連の liberty

の数が 1または 2のときに計算される．対象連の石の数 stone と着手する対象連の liberty
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表 1 特徴ベクトルの設計
Table 1 Design of feature vector.

の増分 up で場合分けする．

V：アタリに関する特徴

隣接する相手の連の liberty の数が 2のときに計算される．対象連の石の数 stone によっ

て場合分けする．

図 1 パターンと位置情報
Fig. 1 Pattern and location information.

VII：ヌキに関する特徴

隣接する相手の連の liberty の数が 1のときに計算される．着手によってとることができ

る相手の連が自分の石を当てている場合にのみ計算される．複数の連を当てているときはそ

のつど計算される．当てられている自分の連の石の数 stone によって場合分けする．

VIII：着手点周囲の形の特徴

着手点からの距離 dが size 以下である範囲の石の配置を特徴に組み込む．自分の石，相

手の石，空白 or盤端という 3種類を考慮し，位置情報を石の形に付加する．これより石の

形に位置情報を与えることができるのだが，特徴の組合せが大きくなってしまうのが欠点で

ある．そこで回転と反転を考慮することで，図 1 の A，Dのような石の形は異なるが本質

的に同じ特徴を同一視する．

上記の 8項目から特徴を設計する．木探索中で用いる確率関数（UCT）とプレイアウト

中で用いる確率関数（MC）は求められる速度が違うため，それぞれ表 1 のように設計した．

6. 実験と考察

6.1 パラメータ設定

プログラマが学習システムに与えなければならない環境は以下のとおりである．
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表 2 設定した定数
Table 2 Settings of parameter.

今回は九路盤での環境で実験を行い，表 2 のように設定した．

• 特徴関数
5章で述べた．

• 棋譜サンプル
九路盤では強い人間プレイヤの棋譜があまり存在しないので，学習に使う棋譜サンプル

は十分に強いプログラム（CGOS（http://cgos.boardspace.net/）で Rating2200以上）

どうしの対局の棋譜を使用した．この Ratingであれば人間プレイヤと比較しても十分強

い．しかしコンピュータどうしの対局は勝負が決まっても終局まで打ち続けてしまうた

め，終盤の手は非常に精度が悪い．そこで棋譜サンプルは初手から 45手までとした．

• η（sigmoidscale）

• ω（penaltyscale）

• λ（samplescale）

• α，β，a（learningscale）

6.2 実 験 環 境

本稿で提案した勾配法を使った学習と，Eloレーティングモデルによって学習した結果を

以下の 2つの観点から比較する．

• 2つの学習手法の性能比較

• 2つのプログラムの対戦による比較

特徴ベクトルや学習に使った棋譜サンプルは両方とも同じものを使い，学習手法以外はす

べて同じ条件で実験した．

6.3 成功率と一致率の比較

図 2 より成功率（教師手以外の手が教師手よりも評価値が低いと判断できる確率）は勾

配法の方がわずかに上回った．図 3 より，一致率の比較では顕著な差がみられなかった．2

つの指標からは，両手法のはっきりとした違いを見い出すことはできなかった．

6.4 一致率と平均確率

平均確率と一致率を比較すると，図 4 より，勾配法ではパラメータの調整前では棋譜と

図 2 成功率の比較
Fig. 2 Comparison of success rates.

図 3 一致率の比較
Fig. 3 Comparison of concordance rates.

の一致率に大きな差があることが分かる．しかし，パラメータを調整することによって一致

率と平均確率をほぼ一致させることができる．パラメータ調整前のプログラムと調整後の

プログラムを自己対戦させると調整後のプログラムが 8割近く勝利するため，棋力の向上
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図 4 勾配法の平均確率と一致率の比較
Fig. 4 Comparison of success rates and average rates for gradient method.

図 5 Elo レーティングモデルの平均確率と一致率の比較
Fig. 5 Comparison of success rates and average rates for Elo rating.

はあきらかである．逆に Eloレーティングでは一致率と平均確率にほとんど差がみられな

い（図 5）．一致率に平均確率を合わせることが最適であるか証明できていないが，十分に

妥当性のある指標に対して両手法とも適切に値を調整することに成功している．

6.5 学習にかかる時間

1回の反復にかかる時間は Eloレーティングモデルよりも計算が複雑なことが影響して勾

図 6 スコアの比較
Fig. 6 Comparison of score.

配法の方が遅く，収束に必要な反復回数も勾配法の方が 2倍程度必要になる．総じて勾配法

は Eloレーティングモデルと比べて 3倍程度の時間がかかる．

6.6 学習したパラメータの比較

勾配法と Eloレーティングモデルによって得られたパラメータの中で顕著な差が現れたも

のを比較した．囲碁のゲーム特性を考慮するとヌキは重要な特徴であり，特に盤面が小さい

9路盤であれば中央の三子抜きはほぼ勝利に直結するであろうし，一子抜きであっても勝敗

の重要な要素となることが多い．またノビの手は盤が狭い 9路盤において有利に働くこと

が多い（図 6 左下）．逆に多くのプログラムが選択する初手天元はそれほど有利とは思えな

い．Eloレーティングモデルは序盤の定石などによく打たれるが，それほど有利とはならな

い手に対して大きな得点を与え，勝敗に直結する特徴に対して大きな得点を与えることがで

きていない．逆に本手法は，序盤の定石などには大きな得点を与えず，勝敗に直結する特徴

に対して大きな値を与えることができている．人間の感覚で考えると，序盤の定石と中盤

の確定手（そこに打たなければ敗着となる絶対的な一手）は選択される確率は等しくても，

手の価値で考えれば大きな差があるべきである．これは 2つの学習手法の差から生まれて

くるものであり，本手法はシグモイド関数と拘束条件の制御が働いて，必要以上に大きな値

に調整しようとしない．しかし，Eloレーティングモデルではレーティングで価値を判断す

るため，初手天元のような多くのプログラムが選択するが大きな有利とはならない手に必要

以上の大きな値を与えてしまっている．
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6.7 勾配法 vs. Eloレーティングモデル

我々が開発した囲碁プログラム Nomitanに，勾配法と Eloレーティングモデルによって

学習された確率関数を実装し対戦による実験を行った．勾配法，Eloレーティングモデルと

も使用する特徴は同一である．交互に先後入れ替えを行い 200回対戦を行ったところ，142

勝 58敗と有意に勝ち越すことができた．

7. ま と め

一致率や成功率といった指標では両手法の間で明確な差が生まれなかったにもかかわら

ず，対戦結果で大きな差が生まれた．これは，一致率や成功率が必ずしも棋力の向上に直結

しないということを示している．さらに平均確率でも勾配法と Eloレーティングモデルで

は大きな変化がみられない．両手法において強さに明確な差が現れた理由として，Eloレー

ティングモデルでは定石などのよく選択されるが大きな有利とはならない手に必要以上に高

いスコアを与えてしまい，精度良く学習できていない点があげられる．勾配法は Eloレー

ティングモデルと比較すると，プログラマに対して調整を要求する変数や設定が多く，収束

に必要な時間も長い．しかし，Eloレーティングモデルよりもゲームの特性を精度良く学習

することができ，対戦では有意に勝ち越すことができた．提案した学習法はコンピュータ囲

碁におけるパラメータ学習で有望な手法であるといえるだろう．
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